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Abstract As pancreatic cancer is not visualized in X-ray images, optimizing image-based tumor-
tracking radiotherapy is a problem. This study presents estimation methods of cancer displacement
with deformation using shape features of surrounding organs. The displacement is locally learnt
per a small region of the cancer using a kernel method. Experiments using 4D-CT dataset showed
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数，同位相構造のメッシュモデル M (t)k を得る．本研
究では，最も変化が大きい終末吸気相 (end-inhalation
phase) と終末呼気相 (end-exhalation phase) に着目し，
図 1: 提案手法のフローチャート
それぞれの時相に該当する t = 1 におけるメッシュモデ
ルを M (I)k , t = 6 におけるメッシュモデルを M (E)k と
して，この二つのモデル間の変位を学習する．
膵癌の注目頂点 vi における特徴ベクトル xi はM (I)k
における周辺臓器の初期位置 vj，M (I)k とM (E)k の差
分ベクトルである頂点変位 dj，頂点間差分 rij から求
める．頂点間差分 rij は注目頂点 vi と周辺臓器の頂点
vj 間の差分として定義する．モデルの最終的な出力で
ある膵癌の変位ベクトル yi は，周辺臓器の頂点群から
















































頂点 i における変位 di は症例 A における対応する頂




れる．（図 2) すなわち，症例 A の頂点 i の変位 di は別






辺臓器の頂点初期位置 vj と頂点変位 dj を用いて，以
下のように設計する．
xcase = [vj ;dj ] (1)
また，頂点単位学習に用いる多次元特徴量 xvertex は，
頂点ごとの形状特徴を表現可能とするために，注目頂点
i と周辺臓器 j の関係を表す頂点間差分 rij と周辺臓器
の頂点変位 dj を用いて以下のように設計する．
xvertex = [rij ;dj ] (2)
頂点間差分 rij は，注目頂点 vi の周辺臓器の頂点 vj
に対する相対的な位置を表すように，式 (3) により算出
する．
rij = vj   vi (3)
以上により，25症例の患者における胃，肝臓，左腎，
右腎，十二指腸の 5 臓器が，例えばそれぞれ 3 次元空
間上の 100 頂点から構成されるとき，vj ;dj 2 R1500 と
なるため，症例単位学習に用いる多次元特徴量 xcase の









れている場合にそのデータ数は症例数  膵癌頂点数 と












変位ベクトル yi の回帰は，多次元特徴量 xi と周辺頂
点における多次元特徴量 xj を用いて式 (4)にて算出さ
れる．
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モデルパラメータ  が増大するほど，xi の近傍にお
けるデータが重視される．y = [y1; : : : ; yN ]T において，
回帰係数  = [1; : : : ; N ]T は式 (6) によって求まる．
 = (K + I) 1y (6)
ここで，K は k(xi;xj) を要素に持つN N 次元の


















特徴ベクトル xcase 2 R3000 を用いてカーネル回帰によ
り交差検証を行い，膵癌領域の変位ベクトル yi を求め
















縦軸は  = 0:0001; 0:0002; : : : ; 0:001 と変化させたと
きのハウスドルフ距離の 25 症例の平均とその標準偏






 = 10 6; 10 5; : : : ; 102 と変化させた真値とのハウス
ドルフ距離の 25症例平均とその標準偏差を示している．
また，予備実験の結果，カーネル回帰において正則化係
数は  = 0:1 とした．なお，モデルパラメータ  は各
学習で用いるデータ数に応じて増減させている．
図 3(a)の症例単位学習に基づく変形推定において  =
0:0002のときにハウスドルフ距離が 6:943:26 mmと最
小となり，図 3(b)の頂点単位学習に基づく変形推定にお
いて， = 10 5 のときにハウスドルフ距離が 5:712:18
mm と誤差が最小となった．図 4 に  = 0:0002 におけ
る症例単位学習の推定結果と， = 10 5 における頂点
単位学習の推定結果を示す．縦軸は 25 症例における推
定結果のハウスドルフ距離を箱ひげ図で示している．








係数  を対数軸で表示しており，縦軸は  を同様に変
化させた場合の真値とのハウスドルフ距離の 25 症例の
平均とその標準偏差を示している．カーネル法のモデル
パラメータは  = 10 5 とし，周辺臓器の頂点数は 100
頂点に固定して実験を行った．
Ridge回帰による膵癌変形推定では， = 10のときに
ハウスドルフ距離が 6:062:11 mmとなった． < 0:01
では誤差が 15 mm 以上となり，また  > 100 では推定
結果に変化がなかった．カーネル回帰による膵癌変形推定
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